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先行遅行時間の推定方法として，本稿は Dobrev and Schaumburg（2015）が最近提案した方
法を採用する．分析対象銘柄は，東京証券取引所において時価総額および流動性の高い 100銘















タで，タイムスタンプの時間解像度はミリ秒，データ期間は 2013年 1月 4日～12月 28日（245
営業日），および 2014年 1月 6日～同 12月 30日（244営業日），計 489営業日である．当該期
間は東証における 2回のティックサイズ変更のタイミング（1月 14日，7月 22日）を含んでい
る．分析対象銘柄は，東証において時価総額および流動性の高い「TOPIX100」構成銘柄である．




















筆者による 2つの実証研究（林, 2015, 2016）からの分析の方法論上の主要な改良点としては，



















5–7%程度を占めていた（大崎, 2014, 図表 2）．2)




















Core30」と “TOPIX Core30についで時価総額，流動性の高い 70銘柄”である「TOPIX Large70」
を合わせた「TOPIX100」の構成銘柄である（2013年 10月末選定分）．4) これらは，2014年の東
証ティックサイズ変更の対象銘柄群である．データ期間は，2013年（245営業日），および 2014













(3.1) X := B · Q
A + A · QB
QA + QB ,
但し，B（A）は最良買（売）気配値，QB（QA）は最良買（売）注文に関する注文枚数合計（“デプ
ス”）である．






















方法を提案した．7) すなわち，2つの対数価格系列 X1, X2 が，それぞれ不規則，不等間隔に並












































ことが期待される Dobrev and Schaumburg（2015）の方法を採用することにする．




以下に，必要な記号を導入する．対数価格（マイクロ・プライスの対数値）系列 X1, X2 のサ
ンプル時点 {τ1i }, {τ2j }に対応する計数過程（点過程）N 1,N 2 を考える．一方，最小時間解像度
Δ > 0を単位とする等間隔離散グリッドを T := {ti = iΔ, i = 0, . . . , N}とする．ここで，N は
市場閉場時間に対応する最大グリッド点（定数）である（開場時間 [0, T ]として，N = T/Δ）．
次に T の中から，各計数過程が変化した時点（注文が直前の Δ間に到来した）のみを取り出し
たサンプル時点を T k := {ti ∈ T ; iN k > 0}（k = 1, 2）と書く．ここで，連続時間確率過程 Z
に対して，ΔiZ = Zti −Zti−1 と書く．また，T kの全要素を一律に θ ∈ Rだけ負方向へシフトし
た集合を T k−θ := {ti − θ; ti ∈ T k}（k = 1, 2）と書く．さらに，集合 Aの要素数を #{A}と書く．
この時，先行遅行時間を探すための目的関数として，2つの点過程間の，ラグ h（Δの整数
倍）だけずらした後の同時発生の相対頻度
(3.2) A(h) := 1
A
#{T 1 ∩ T 2−h}
を考える．ここで，A := #{T 1} ∧ #{T 2} である．定義より，離散観測グリッド間隔 Δ 内
（Dobrev and Schaumburg, 2015の実証分析例では 1ミリ秒）に複数の注文が発生しても，1件と
カウントされる．すなわち，本稿で用いるタイムスタンプのデータセットは，元々の {τ1i }, {τ2j }




(3.3) A˜(h) := A(h) − A¯
の使用を提案している．ここで，A¯ := 1#{G}
∑





が Dobrev and Schaumburg（2015）の提案した先行遅行推定量である．
本稿では，相互共起強度関数の絶対値の大きさ自体には関心を持たず，先行遅行関係の計測
にフォーカスすることから，（3.3）ではなく（3.2）の最大化を図る．以下では，データより計算




次に，本研究における工夫について述べる．先述のように Dobrev and Schaumburg（2015）




欠落していることから，全タイムスタンプ T k を使うのでなく，価格変化が正であったもの
T kB := {ti ∈ T k; ΔiXk > 0}，負であったもの T kS := {ti ∈ T k; ΔiXk < 0} の 2つのサブデータ
セットを抽出し，各々に対して DS指標を計算することにする．ここで，マイクロ・プライス











行った．使用するデータの時間解像度がΔ = 0.001秒であることから，N の大きさは，東証の立
会時間長 T = 5時間（9:00–11:30，12:30–15:00）に相当する，N = 5×60×60×1000 = 18,000,000
































別，時間帯別に DS 指標 θˆ を計算した．参考までに，図 1 は，2014 年 1 月 14 日におけるみ
ずほ FG（8411）について計算された，東証（X1）-JNX（X2）間の相互共起強度関数 A(h)を，h
（= −0.050, . . . , 0.050; 0.001秒刻み）に対してプロットしたものである．タイムスタンプ・デー

















図 1．相互共起強度関数 A(h)の計算例．第 2時間帯（実線）と第 6時間帯（破線）．
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中 100円台で推移していたみずほ FG株のティックサイズが，フェーズ 2が実施される前まで
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図 3．DS指標の日次推移（実線は買い方向，破線は売り方向）：三菱 UFJフィナンシャルグ
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図 4．DS指標の日次推移（実線は買い方向，破線は売り方向）：三菱 UFJフィナンシャルグ














る．一方，今回計測された市場間の全般的な時間差（東証対 PTSは 4ミリ秒差，PTS間は 0ミ
リ秒差）は何か物理的な大きさを表しているのだろうか．
Dobrev and Schaumburg（2015）において，実証分析の事例として米国 10 年国債現物と
S&P500指数先物（E-Mini）は，約 5ミリ秒後者が前者に対して先行していると報告している．
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ら，ここでも，東証の立会時間全 5時間を 30分毎に 10個の時間帯に分割したデータセットを







（linear mixed eﬀects model）を用いることにする．
被説明変数として，第 i銘柄（i = 1, . . . , 100），第 j日（j = 1, . . . , 489），第 t時間帯（t = 1, . . . , 10）
における DS指標を使用し，yijt と書く．yijt > 0は，市場 X1 が市場 X2 に先行することを，
yijt < 0は逆を示す．今回の報告では，東証の開場閉場前後の “非定常”な変動を除くため，全
10個のうち，前場後場の寄付後 30分および引け前 30分の時間帯を除去し，それ以外の 6個
の時間帯のデータのみを使用する（t = 2, 3, 4, 7, 8, 9）．従って，Bまたは Sの一方向のデータを
パネルデータとして，全期間分を行方向に時間，列方向に銘柄を（仮想的に）配置すると，行数





トを（I）期間 1：フェーズ 1適用前（20130104–20140110，250営業日），（II）期間 2：フェーズ 1











比を取ることで新たな変数を定義する．例えば，第 i銘柄，第 j日の第 t時間帯における二つの
市場X1, X2における実現ボラティリティが RV 1ijt, RV 2ijtであれば，RV rijt = ln（RV 1ijt/RV 2ijt）
と言った具合である．すなわち，RV rijt > 0（< 0）であれば，市場 X1 で計測された実現ボラ
ティリティが，市場 X2 よりも大きかった（小さかった）ことを示す．なお，グループ 1の変数












の量的変数群においては，市場 1と市場 2の観測量の比が，グループ 2の量的変数群において
は，3市場全体あるいは東証の観測量が，各々の平均値に等しい）．この時，各固定因子の効果
はベースラインからの変化量として捉えることができる．9)










∗ (RV r + NQr + LTSr + SPRr + QBr + QAr + RV ag + RETts + TV ag︸ ︷︷ ︸
covariates
)













T は時間帯を表す 6水準固定因子（T = 2, 3, 4, 7, 8, 9. 例えば，水準 2は，第 2時間帯（9時




回帰分析の結果は，表 6–8に記載する．表 6は，データ期間 1（20130104–20140110），表 7は，








する，ベースライン（「第 2時間帯（T = 2）」かつ「買い方向（Dir = B）」）のデータ群に対する先
行遅行時間を示している．表内の「DirS」は，「売り方向（Dir = S）」の固定因子効果（y-切片の
変化値），「t3」–「t9」は第 3時間帯（T = 3）から第 9時間帯（T = 9）」までの各固定因子効果の大
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表 6．回帰分析結果：期間 1（20130104–20140110）．
きさ（ベースラインとの差）を示している．時間効果については，期間 1，期間 2においては，






















期間 1，TSE（市場 X1）-ChiX（市場 X2）のペアのケースにおいて，RV rの値が +1σ だけ平均
値より大きくなると，+0.001秒（1ミリ秒），X1 の X2 に対する先行時間が増す（または，遅行
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表 9．売買の方向（Dir = B, S）別，東証リターン（RETts）と被説明変数 y の変化の関係．
時間が減る）．上述のように，市場ペア X1 と X2 の役割を入れ替えても解釈は変わらない．

















グループ 2の変数は，X1 と X2 の指定順序に係数が依存する変数であり解釈に留意が必要
であるが，9ケースを通じて，係数の符号や大きさが安定しているとは言い難い．データ期












































る．このような “マルチラグ・モデル”は加藤 他（2011）において HRYの枠組みの拡張として
検討された．筆者は，目下，ウェーブレット分析を応用した，異なる時間解像度に同時に存在














































先述の通り，図 2–3において，みずほ FG（8411）がフェーズ 2導入以前に PTSが TSEに
先行する状況が観察されたように，取引ルールその他のマイクロストラクチャ要因が，異市
場・同一銘柄間の先行遅行時間の決定に重要な役割を果たしているのは明らかである．Renò
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精度の検証も残されている中，今回の先行遅行度合いに関する分析結果が市場間の優劣を
直接示唆するものではないことに注意されたい．












7) なお，セミマルチンゲールの枠組ではないが，非同期観測された 2 つの高頻度時系列











10) ここでは，R にならい，例えば被説明変数 y の説明変数 x と z に対する回帰モデルを
y ∼ x+ zと表現する．また，xと yの主効果に加えて，xと zとの交互作用項を変数に加
えたモデルを y ∼ x ∗ z または y ∼ x + z + x : z と表現する．ここで，x : z が交互作用項
である．表記上は質的変数と量的変数は区別しない．さらに，今回使用した lmer()にな















本研究遂行にあたり，Dobrislav Dobrev氏および Ernst Schaumburg氏より，未刊行のワー
キングペーパーを送付して頂いた．吉田朋広教授（東京大学），小池祐太氏（首都大学東京），
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Statistical Analysis of High-frequency Limit-order Book Data:
On Cross-market, Single-asset Lead-lag Relationships
in the Japanese Stock Market
Takaki Hayashi1,2,3
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We are concerned with very short-term, lead-lag relationships between market prices
of identical stocks traded concurrently on multiple trading venues in Japan, speciﬁcally
the Tokyo Stock Exchange and two Proprietary Trading Systems, namely Japannext PTS
and Chi-X Japan. In this paper, we conduct an empirical analysis with a modiﬁed version
of the methodology recently proposed by Dobrev and Schaumburg (2015). This method-
ology focuses on the arrival times of the “events” for the paired point processes. That
is, it utilizes (irregularly-spaced) timestamp records of the trading activities alone, and
hence is not (directly) inﬂuenced by “microstructure noise” pertaining to the behavior of
the observed, “ineﬃcient” prices. As in our previous work (Hayashi, 2015, 2016) based on
the methodology by Hoﬀmann et al. (2013), we empirically measure the magnitudes of
the lead-lag times using high-frequency, limit-order book data for major Japanese stocks
with milli-second time resolution obtained from the three venues.
Key words: Dobrev and Schaumburg estimator, high-frequency data, high-frequency trading, Hoﬀmann,
Rosenbaum and Yoshida estimator, lead-lag analysis, market microstructure.
